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　 　 摘要:　 为了提高冰糖橙的产业竞争力和效益ꎬ在售前对其进行分级是一道重要的工序ꎮ 针对传统的冰糖橙

表面缺陷分级方法存在工作繁琐且受人为因素干扰大的问题ꎬ本研究设计了一种将卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)算法与虚拟仪器技术相结合的冰糖橙表面缺陷智能分级系统ꎬ并基于 ＬａｂＶＩＥＷ２０１８ 平台设

计开发了一套冰糖橙分级系统ꎮ 通过实验验证ꎬ该系统识别率达 ９６􀆰 ６７％ꎬ验证了该分级方法和分级系统的有效性

和可行性ꎮ
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　 　 国内市场上对水果外观品质分级仍以人工和筛

孔式机械设备分级为主ꎬ存在分级效果不理想ꎬ表皮

易受损等问题[１￣２]ꎮ 近年来ꎬ越来越多的学者运用机

器视觉技术ꎬ针对果实的外观检测进行研究ꎮ 如:

Ｓａｊａｄ 等[３]利用人工神经网络￣人工蜂群算法(Ａｒｔｉｆｉ￣
ｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＡＮＮ￣ＡＢＣ)研究柑橘类水果的自动鉴定ꎬ取得了比

较好的分类效果ꎮ 王海青等[４] 利用数学形态学方
法对黄瓜图像进行处理ꎬ识别率达 ８２. ９％ꎮ 赵娟

等[５]利用一种基于面积比的数字处理方法来检测
苹果外观缺陷ꎬ检测正确率为 ９２.５％ꎮ 胡发焕等[６]

利用支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)对脐

橙大小、表面缺陷等进行分级ꎬ经验证ꎬ识别率达

９１􀆰 ５％ꎮ 以上研究主要采用传统的分级方法ꎬ先对
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目标样本进行特征值提取ꎬ再利用不同的分类器实

现分级ꎬ但此类方法需要人工提取图中多种甚至几

十种特征值ꎬ存在工作量大、人为干扰因素过多的缺

点ꎬ且人工提取特征值越来越难以应对更复杂多样

性的果实分级需求ꎮ
目前ꎬ借助虚拟仪器技术来实现果实分级系统

的研究取得了一定成果ꎬＭｅｇｈａ 等[７] 提出了一种基

于图像处理技术的番茄果实自动分级系统ꎬ并对几

种番茄果实图像进行了系统试验验证ꎮ 卢勇威[８]

设计了一种基于图像处理算法来提取水果特征从而

实现分拣的系统ꎬ但未对系统进行检验ꎬ实用性有待

考证ꎮ 邓立苗等[９] 利用图像处理方法设计了一种

马铃薯智能分选系统ꎬ并对系统进行检测ꎮ 大多分

级系统都是基于传统的分级方法来实现系统分级要

求ꎮ
因此ꎬ针对以上分级方法及系统存在的问题ꎬ本

研究设计了一种将 ＣＮＮ 算法与虚拟仪器技术相结

合的冰糖橙分级系统ꎮ 该系统分级方法与传统的分

级方法相比ꎬ可自主训练学习冰糖橙样本ꎬ提取冰糖

橙缺陷特征实现分级ꎬ解决了人工提取特征所带来

的工作繁琐且干扰因素较多的问题ꎮ 同时ꎬ该系统

由硬件树莓派和 ＬａｂＶＩＥＷ 平台共同开发组成ꎬ可安

装于分级装置中进行分级检测ꎮ 本研究重点讨论利

用 ＬａｂＶＩＥＷ 平台来实现冰糖橙分级系统的设计与

实现ꎬ并开发了冰糖橙分级系统软件ꎮ

１　 卷积神经网络模型

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一ꎬ
是一类受视觉系统结构启发而产生的神经网络ꎬ
由生物学家 Ｈｕｂｅｌ 和 Ｗｉｅｓｅｌ 于 １９６２ 年提出[１０] ꎮ
该网络是一类特殊的深度前馈神经网络ꎬ主要由

输入层、卷积层、池化层(又称下采样层)、全连接

层和输出层组成[１１￣１２] ꎮ 该网络可自主学习图像特

征ꎬ无需对输入与输出层进行精确的数学关系或

特征数值设置ꎬ大大提高了工作效率ꎮ
一般而言ꎬＣＮＮ 模型的输入层是将 Ｎ 幅 Ｈ(高

度)×Ｗ(宽度)×Ｄ(网络通道数)的图像输入到第一

个卷积层ꎮ 若输入图像为灰度图像ꎬ则 Ｄ ＝ １ꎻ若输

入图像为 ＲＧＢ 图像ꎬ则 Ｄ ＝ ３ꎮ
卷积层是 ＣＮＮ 模型的重要组成部分ꎬ它是将 Ｋ

个 Ｆ×Ｆ×Ｄ 大小的滤波器(又称卷积核)与 Ｈ１×Ｗ１×
Ｄ 的输入图像进行步长为 Ｓ、零填充大小为 Ｐ 的卷

积计算ꎬ从而得到 Ｋ 个输出大小为 Ｈ２ ×Ｗ２ [公式

(１)、公式(２)]的特征图ꎮ

Ｈ２ ＝
(Ｈ１－Ｆ＋２Ｐ)

Ｓ
＋１ (１)

Ｗ２ ＝
(Ｗ１－Ｆ＋２Ｐ)

Ｓ
＋１ (２)

卷积运算表达式:

ｙｌ
ｊ ＝ ｆ(∑

Ｍｌ－１

ｉ＝１
ｙｌ－１
ｉ ×Ｗｌ

ｉｊ＋ｂｌ
ｊ) (３)

公式(３)中ꎬｙｌ
ｊ 为第 Ｌ 层输出的第 ｊ 个卷积特

征ꎻＭｌ－１为 Ｌ－１ 层输出的卷积特征的总数ꎻＷｌ
ｉｊ为第 Ｌ

层中第 ｊ 个卷积权值ꎻｂｌ
ｊ 表示 Ｌ 层在输出卷积特征

产生的偏置ꎬｆ 为激活函数ꎬ引入非线性因素ꎬ解决

线性函数表达能力不够等问题ꎮ
池化层(又名采样层)为了降低分辨率和计算

复杂度ꎬ提高效率ꎬ避免过拟合现象ꎬ对卷积层的输

出特征图进行二次采样ꎮ 池化运算见公式(４)ꎮ
ｙｌ＋１
ｊ ＝ｄｏｗｎ(ｙｌ

ｊ) (４)
公式(４)中ꎬｄｏｗｎ 为下采样函数ꎬｙｌ＋１

ｊ 为 ｌ＋１ 层

第 ｊ 个池采样输出ꎮ 池化层是对卷积层的输出特征

图进行区域为 Ｐ×Ｐ(Ｐ 一般不大于 ５)的下采样ꎬ得
特征图大小为 Ｈ２ / Ｐ×Ｗ２ / Ｐꎬ即输入特征图缩小 Ｐ 倍

得到输出特征图ꎮ
全连接层用于对前面设计的特征进行高维变低

维的加权和ꎬ并将有用的信息保留下来ꎮ 输出层一

般采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数作为分类器ꎬ输出不同预测结

果的概率分布ꎮ
图 １ 是 ＣＮＮ 的经典模型 ＬｅＮｅｔ 模型ꎮ 该模型

网络结构共 ８ 层ꎬ输入层采用３２×３２ 像素图片ꎬＣ１
层(卷积层):采用 ６ 个大小为 ５×５ 的卷积核与输

入层的图片卷积得到 Ｃ１ 层的 ６ 个特征图大小为

２８×２８ꎮ Ｐ２ 层(池化层):采用２×２ 池化单元与 Ｃ１
层得到的特征图作池化ꎬ得到 Ｐ２ 层的 ６ 个特征图

大小为１４×１４ꎮ Ｃ３ 层(卷积层):采用 １６ 个大小为

５×５ 的卷积核与 Ｐ２ 层的特征图作卷积ꎬ得到 Ｃ３
层的 １６ 个特征图大小为１０×１０ꎮ Ｐ４ 层(池化层)
与 Ｐ２ 层同理ꎬ得出 Ｐ４ 层的 １６ 个特征图大小为５×
５ꎮ Ｃ５ 层(卷积层):采用 １２０ 个大小为５×５ 的卷积

核与 Ｐ４ 层特征图作卷积ꎬ得出 １２０ 个１×１ 的特征

图ꎮ Ｆ６ 层(全连接层):采用 ８４ 个单元ꎮ 输出层

根据冰糖橙的外观缺陷分 ３ 个等级ꎬ采用 ３ 个节

点ꎮ
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图 １　 ＬｅＮｅｔ 模型

Ｆｉｇ.１　 ＬｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

２　 基于 ＬａｂＶＩＥＷ 的冰糖橙分级系统
设计

２.１　 系统概述

冰糖橙分级系统由图像采集 、图像处理、ＣＮＮ
处理及识别结果 ４ 个部分组成ꎬ除图像采集需用硬

件与软件结合来实现ꎬ其他均可用软件实现ꎮ 本研

究设计的冰糖橙分级系统由图像采集硬件与软件组

成ꎮ 图像采集硬件设计如图 ２ 所示ꎬ主要由摄像头、
Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ、载物台及电脑组成ꎮ 其中摄像头与

Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ 通过以太网的方式与电脑连接ꎮ 软件

部分以 ＬａｂＶＩＥＷ２０１８ 为平台ꎬ开发冰糖橙分级系

统ꎮ 整个冰糖橙分级系统运行工作流程如图 ３ 所

示ꎮ

图 ２　 冰糖橙分级系统图像采集硬件设计

Ｆｉｇ.２　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ｂｉｎｇｔａｎｇ ｓｗｅｅｔ ｏｒａｎｇｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２.２　 系统需求建模

需求建模的过程是用例的获取过程ꎬ可以通过

ＵＭＬ ( Ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ) 的用例图来实

现[１３]ꎮ 图 ４ 是冰糖橙分级系统的用例模型ꎬ主要分

为系统管理员、注册用户及系统用户ꎬ并包含了 ３ 个

图 ３　 冰糖橙分级系统工作流程图

Ｆｉｇ.３　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｂｉｎｇｔａｎｇ ｓｗｅｅｔ ｏｒａｎｇｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

角色可使用的用例及相互关系ꎮ

图 ４　 冰糖橙分级系统用例图

Ｆｉｇ.４　 Ｕｓｅ ｃａｓｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｂｉｎｇｔａｎｇ ｓｗｅｅｔ ｏｒａｎｇｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ
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２.３　 冰糖橙分级系统软件设计

根据系统要求及功能所需分析ꎬ系统软件可细

分为用户管理、图像采集、图像处理、ＣＮＮ 参数设置

及分级识别 ５ 个模块ꎬ其功能模块如图 ５ 所示ꎮ
(１)用户管理模块:为实现系统安全性ꎬ设置用

户登录验证等功能ꎬ采用分级限权管理方式ꎬ分成

“普通用户”和“管理员”２ 种限权管理ꎮ
(２)图像采集模块:系统使用前需要设置手动

采集或自动采集的模式设置ꎬ并将采集到的图像在

界面显示ꎮ
(３)图像处理模块:收到图像信息ꎬ先对图像进

行规格化即改变图像大小ꎬ再进行中值滤波、灰度

化、二值化、腐蚀膨胀、边缘检测 ５ 种图像处理ꎬ并保

存及显示 ６ 种图像ꎮ
(４)ＣＮＮ 处理模块:在系统运行前ꎬ设置 ＣＮＮ 参

数ꎬ包括对学习率(α)、迭代次数和 ＣＮＮ 模型设置ꎮ
(５)分级识别模块:选择图像规格化处理后的

冰糖橙样本作为待分级识别目标ꎬ通过卷积计算ꎬ输
出识别结果ꎮ
２.４　 ＣＮＮ 处理模块设计与实现

本研究基于 ＬｅＮｅｔ 网络模型ꎬ研究彩色冰糖橙

表面图像即三通道的 ＲＧＢ 空间分量来调整模型结

构ꎮ 本研究构建的冰糖橙缺陷分级卷积模型共 １２
层ꎬ包括 １ 个输入层ꎬ５ 个卷积层ꎬ３ 个池化层ꎬ２ 个

全连接层ꎬ１ 个 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出层ꎬ结构如图 ６ 所示ꎮ
采用 Ｒｅｌｕ 为激活函数来增加网络的非线性分割能

力ꎬ并防止函数反向传播时出现梯度爆炸情况ꎮ

图 ５　 冰糖橙分级系统功能模块

Ｆｉｇ.５　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ Ｂｉｎｇｔａｎｇ ｓｗｅｅｔ ｏｒａｎｇｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

图 ６　 冰糖橙 ＣＮＮ 分级模型

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ(ＣＮＮ) ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｂｉｎｇｔａｎｇ ｓｗｅｅｔ ｏｒａｎｇｅ

　 　 为实现 ＣＮＮ 处理模块ꎬ利用 ＬａｂＶＩＥＷ 中的

Ｍａｔｌａｂ Ｓｃｒｉｐｔ 节点ꎬ将 Ｍａｔｌａｂ 强大的图像处理功能

运用于 ＬａｂＶＩＥＷ 程序中ꎮ 在 ＬａｂＶＩＥＷ 函数面板中

数学模块的脚本与公式选版中打开 Ｍａｔｌａｂ Ｓｃｒｉｐｔ 节
点ꎬ右击选择要导入的 ｍ 文件ꎬ然后根据所需在节

点边界上添加输入输出变量ꎬ并确定变量的数据类
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型[１４]ꎮ 运行 ＬａｂＶＩＥＷ 程序时ꎬ系统会自动启动

Ｍａｔｌａｂ 进程ꎮ 冰糖橙分级系统的 ＣＮＮ 处理模块程

序框图如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＣＮＮ 处理模块程序框图

Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｏｇｒａｍ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｕｌｅ

２.５　 冰糖橙分级系统实现

根据系统需求ꎬ在 Ｗｉｎｄｏｗ ＸＰ 平台下ꎬ基于

ＬａｂＶＩＥＷ２０１８ 平台开发一套基于卷积神经网络的

冰糖橙分级系统软件ꎬ登录界面和系统界面分别如

图 ８、图 ９ 所示ꎮ

图 ８　 登录界面

Ｆｉｇ.８　 Ｌｏｇｉｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

图 ９　 系统界面

Ｆｉｇ.９　 Ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

３　 试验验证

３.１　 试验图像采集及预处理

本研究冰糖橙样本主要产自贵州黔南ꎬ冰糖橙表

面缺陷主要分为 ３ 类ꎬ优质:无花皮无疤痕ꎻ普通:有
花皮ꎻ劣质:有较多花皮、有疤痕ꎮ 系统的采集模块共

采集冰糖橙外表优质样本 ６３ꎬ普通样本 ７４ꎬ劣质样本

８４ꎬ部分样本图像如图 １０ 所示ꎮ 为了减少过拟合问

题ꎬ将采集到的 ３ 种图像通过旋转镜像的图像处理方

法ꎬ得到 ３ 类图像样本集ꎬ分别为 ３１５、３７０、４２０ꎬ再从

每个样本集随机抽取 ３００ 张图作为试验的数据集ꎬ并
按照７ ∶ ３ 的比例划分训练集和验证集ꎮ 训练集用来

训练网络ꎬ验证集用来观察分级精度ꎮ

图 １０　 冰糖橙样本

Ｆｉｇ.１０　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ｂｉｎｇｔａｎｇ ｓｗｅｅｔ ｏｒａｎｇｅ

３.２　 ＣＮＮ 模型试验验证

在卷积神经网络中ꎬ超参数的选择对于模型训

练的好坏有着直接的影响ꎬ学习率是影响模型好坏

的关键因素之一[１５]ꎮ 学习率太小时ꎬ模型训练时间

会变得很长ꎬ收敛速度过慢ꎻ学习率太大时ꎬ则会阻

碍网络收敛ꎬ引起振荡ꎮ 本试验以文献[１６]提供的

设置深度学习网络学习率的方法作为参考ꎬ设置初

始学习率为 ０􀆰 １ꎬ迭代次数 １０ꎬ每训练 １ 次ꎬ以 １０－１

的方式减少学习率ꎬ选取最好精度最好的学习率不

变ꎬ改变迭代次数ꎬ观察验证精度ꎬ用此方法来逐个

确定参数ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ
　 　 由表 １ 所示ꎬ设置初始学习率为 ０􀆰 １ꎬ迭代次数

１０ꎬ得出验证精度为 ７９􀆰 ６３％ꎬ保持迭代次数不变ꎬ改
变学习率ꎬ当学习率降低到 ０􀆰 ００１ 时验证精度最高ꎬ
可达 ９６􀆰 ３０％ꎬ继续降低学习率ꎬ验证精度减小ꎬ所以

选定 ０􀆰 ００１ 的学习率不变ꎬ增加迭代次数ꎬ当迭代次

数达到 ４０ 时ꎬ验证精度最高ꎬ达 ９８􀆰 １５％ꎬ继续增加迭

代次数ꎬ验证精度反而降低ꎬ这是由于过拟合的原因ꎬ
因此ꎬ选定模型参数 α 为 ０􀆰 ００１ꎬ迭代次数为 ４０ꎮ 为

了直观训练过程中损失与精度的变换ꎬ通过日志进行

解析ꎬ绘制损失与训练精度曲线(图 １１)ꎮ
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表 １　 ＣＮＮ 模型参数确定过程试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

序号
参数

学习率 迭代次数

精度
(％)

１ ０.１００ ０ １０ ７９.６３

２ ０.０１０ ０ １０ ９３.７０

３ ０.００１ ０ １０ ９６.３０

４ ０.０００ １ １０ ９２.９６

５ ０.００１ ０ ２０ ９６.３０

６ ０.００１ ０ ３０ ９７.４１

７ ０.００１ ０ ４０ ９８.１５

８ ０.００１ ０ ５０ ９７.７８

　 　 由图 １１ 可以看出:随着迭代次数增加ꎬ在 ０ 至

１０ 迭代次数过程中ꎬ整体的训练精度迅速提高ꎬ整
体损失误差下降至 ０􀆰 ２ 以下ꎬ且训练精度达到 ９０％
以上ꎻ当迭代次数达到 ４０ 次时ꎬ整体损失误差下降

至 ０􀆰 １ 左右ꎬ训练精度可达 ９８％以上ꎮ 结果表明ꎬ系
统理论模型设计的 １２ 层 ＣＮＮ 模型ꎬ在短时间内可

快速高效地提取 ３ 种冰糖橙表面缺陷特征ꎬ且训练

精度在短时间内达到较高水平ꎮ
将 ＬｅＮｅｔ ＣＮＮ 模型ꎬ与本研究改进的 ＣＮＮ 模

型做对比ꎬ用相同的训练验证集循环试验 ５ 次ꎬ得
出 ＬｅＮｅｔ ＣＮＮ 模型验证平均精度为 ９３􀆰 ７２％ꎬ比本

研究改进的 ＣＮＮ 模型验证平均精度(９７􀆰 ８１％)低

４􀆰 ０９ 个百分点ꎮ 取 ２ 种模型的最高验证精度变化

进行比较ꎬ如图 １２ 所示ꎬＬｅＮｅｔ ＣＮＮ 模型验证精度

为 ９４􀆰 ４４％ꎬ比本研究改进的冰糖橙模型验证精度

９８􀆰 １５％低 ３􀆰 ７１ 个百分点ꎮ 证明本研究改进的

ＣＮＮ 模型具有更好的识别率ꎮ

图 １１　 ＣＮＮ 模型损失值与训练精度曲线图

Ｆｉｇ.１１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

图 １２　 ＣＮＮ 模型验证精度对比图

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

３.３　 冰糖橙分级系统验证

冰糖橙分级系统功能验证只针对冰糖橙表面

缺陷识别分类ꎬ验证方法:选择 ６０ 个没有进行过

训练的冰糖橙样本ꎬ其中优质、普通、劣质分别为

２０ 个ꎬ进行系统识别ꎮ 验证结果:２０ 个冰糖橙优

质样本和劣质样本全部识别正确ꎻ２０ 个冰糖橙普

通样本ꎬ有 ２ 个被识别成劣质ꎻ共正确识别 ５８ 个ꎬ
识别率达 ９６􀆰 ６７％ꎬ满足冰糖橙分级系统的功能需

求ꎬ验证了冰糖橙分级系统的有效性ꎮ

４　 结 论

本研究提出用卷积神经网络的深度学习算法来

处理分级问题ꎬ与传统的图像处理技术相比ꎬ更能快

速有效地提取冰糖橙表面缺陷特征ꎬ在一定程度上ꎬ
解决了传统分级方法提取特征时ꎬ带来的工作繁琐

且耗时久等问题ꎮ 由于卷积神经网络算法在处理图

像检测分类问题上有很好的通用性[１７]ꎬ一定程度上

解决了传统分级方法只能针对冰糖橙类适用的不变

通性ꎮ 将虚拟仪器技术应用于分级技术领域ꎬ降低

了冰糖橙分级成本ꎬ提高了实用价值和分级过程的

可视化程度ꎮ
本研究基于 ＬａｂＶＩＥＷ２０１８ 平台开发的冰糖橙

分级系统具有操作简单ꎬ开放性好的特点ꎮ 通过实

验ꎬ冰糖橙分级系统识别率达 ９６.６７％ꎬ证明该系统

满足分级识别要求ꎮ
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